Learning signal processing in Persian language 


Step 4: Gabor Transform 


ساناز جواهریان 
دانش‌آموخته کارشناسی ارشد gu‏ پزشکی 
دانشکده فندسی برق و کامپیوتر دانشگاه ols‏ 
در تعریف تبدیل STET‏ گفتيم که سیکنال را در یک پنجره ضرب کرده و سپس تبدیل فوریه را حاسبه ميکنم. 
اما از تام پنجره ی انتخایی حرف نزدم؛پنجره های گوناگوی مت ای امر معرفی شده اند که میتوان از پنجره های مربعی 
و She‏ و گوسی یاد کرد. 


ریاضی دانان STET‏ را که پنجره ی آن به صورت گوسی انتخاب شده باشد را تحت عنوان گابور تعریف کرد اند که به 
صورت زیر میباشد: 


+00 


G,(t, f) =) x(t)w(t — t)e !® dt 


00 — 
که در آن T‏ پارامتر زمانی برای انتقال پنجره در بازه ی زمانی و w(t)‏ تابم پنجره و x(t)‏ سیگنال مورد بررسی می باشد. 


پنجره گوسی معرفی شده برای تبدیل گابور نبز به صورت زیر است: 


—t2 
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که در آن Ó‏ انحراف معیار میباشد .در تبدیل گابور میتوان از پنجره le‏ با طول های گوناگون استفاده کرد.ولی نای 
پنجره در طول تجزیه زمان فرکانسی ثابت باق مهاند. 


فضای زمانی انتخاب میکردم» در فضای pls ila‏ عصنگ و * SINC‏ را داشتیم که شامل یک لوب اصلی با 
دامنه al y‏ و لوب های فرعی با دامنه ای به نسبتا ‏ میشدند؛ و باعث میشدند تا که gli‏ مولفه های ما تحت تاثبر لوب 
های فرعی ناشی از این توابع قرار بگیرند . 

اما تاب گوسی این گونه نبوده و در فضای زمانی و همانند فضای فرکانسی دارای شکلی متقارن و تک قله با یک لوب اصلی 
و بدون لوب فرعی میباشد. بدمی است که نداشتن لوب های فرعی باعث میشود که Ko‏ مولفه های سیکنال تحت 
wb‏ لوب های فرعی که ناشی از انتخاب پنجره ی مربعی و یا Glee‏ بود قرار نگیرند. 

در پایین. شکل توابع مربعی و مثلثی و گوسی به همراه تبدیل فوریه هر یک آورده شده است . 

همانگونه که مشاهده میشودتبع گوسی در تبدیل فوریه ی خود(حوزه ی فرکانس)دارای هیچ لوب یا ها قله ی فرعی 
نست.بعلاوه چون در حوزه ی زمان تا بنهایت ادامه دارد»در حوزه ی فرکانس دامنه اش محدود است و زودتر مرا 


ميشود. 


Time Function Frequency Function 
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nee‏ ناشی از انتخاب پنجره ی مثلق و مربعی را 
pale‏ داشت 
طیف lll‏ با پنجره ی گوسی,تشخیص مولفه های فرکاسی را در مايش زمان فرکانس برای کاربر PLT‏ میکند. 


اشاره ای به کاربرد has‏ گابور و مقالات بن WU‏ که اخبرا دراین زمینه چاپ شده : 


1-Decision support system for the glaucoma using Gabor transformation (2014) 


2- Feature Extraction of EEG Signals from Epilepsy Patients Based on Gabor Transform and EMD 
Decomposition (2010) 


3- Gabor based analysis prior formulation for EEG signal reconstruction (2012) 
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